
Electric Welding Machine
Vol.56 No.3
Mar. 2026

第 56 卷    第 3 期
2026 年 3 月

基于谱线比纹理图的激光能量沉积稀释率实时评估
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摘　要：针对激光定向能量沉积（LDED）熔覆层强度实时可靠评估难题，提出了基于双路光电倍增管（PMT）谱线

比时间尺度纹理图的激光能量沉积稀释率实时评估方法。利用所开发的双路窄带滤光片-PMT 采集系统，实现了

对基板合金元素和熔覆粉末合金元素等离子体光谱信号的同步采集，进一步通过多尺度滑动窗口将所选合金元

素光谱信号比值转换为二维纹理图，有效保留了光谱信号动态结构与时间相关性；最后提出了融合可变形卷积与

SKAttention 机制的改进深度学习网络 SK-D ResNet 稀释率分类模型。验证结果表明，该网络在测试集上实现 

98.03% 的分类准确率，较传统卷积网络提升 4.77% 以上。所提方法为核能等领域重大装备关键构件 LDED 修复与

制造过程熔覆层质量的可靠高精度监测提供了有效解决思路。
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Abstract: To address the challenge of real-time and reliable evaluation of the strength of laser-directed energy deposition 

(LDED) clad layers, this paper proposes a real-time evaluation method for laser energy deposition dilution rate based on the 

time-scale texture map of the spectral line ratio using a dual-channel photomultiplier tube (PMT). A developed dual-channel 

narrow-band filter-PMT acquisition system is utilized to achieve synchronous collection of plasma spectral signals from sub‐

strate alloy elements and cladding powder alloy elements. Furthermore, by employing multi-scale sliding windows, the one-

dimensional spectral line ratio signal is converted into a two-dimensional texture map, effectively preserving the dynamic 

structure and temporal correlation of the spectral signals. Finally, an improved deep learning network for dilution rate classi‐

fication, named SK-D ResNet, is proposed, which integrates deformable convolution with the SKAttention mechanism. Veri‐

fication results show that the network achieves a classification accuracy of 98.03% on the test set, representing an improve‐

ment of more than 4.77% compared to traditional convolutional networks. The proposed method provides an effective solu‐

tion for reliable and high-precision monitoring of LDED repair and manufacturing processes for critical components of ma‐

jor equipment in fields such as nuclear energy.
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0 引言

激光能量沉积技术（LDED）作为增材制造领域

的核心技术之一，凭借高精度、高成形质量等优势，

广泛应用于核能、航空航天等领域［1］。然而，LDED

工艺的复杂性，包括激光-材料相互作用的动态性、

熔池行为的不稳定性以及热循环的复杂性，导致制

造或修复质量不可靠，严重阻碍了其广泛的工业应

用。实现 LDED 过程的实时、准确监测对于提高制

造质量可靠性和稳定性至关重要［2］。

LDED 过程在线监测技术主要集中在光学监

测、声学传感、激光线扫描和 X 射线监测等方面。

如 Xiang Li 等人通过红外热成像技术监测熔池的温

度分布，可以间接反映能量输入和材料熔化行为，

利用了高速中波红外同轴相机监测 LDED 过程，能

够有效捕捉到瞬态的工艺变化［3］；使用高速摄像捕

捉熔池几何形状、尺寸和动态行为，以及飞溅物的

形成等，以及利用 U-Net 语义分割模型结合高速摄

像已被用于实时检测线材激光能量沉积过程中的

残余热影响区和滴落缺陷［4-6］。然而，在复杂动态的

LDED 环境中，传统的单一传感器容易受到噪声和

干扰的影响，导致监测数据不准确，尤其是在高反

射率材料（如铜合金）加工时，低激光吸收率和高导

热性增加了过程控制的难度［7-10］。例如，CuCrZr 合

金的 LDED 过程中，常常出现汽化和润湿不良等问

题，这些现象需要在更高精度和鲁棒性下进行监测

和识别［11］。

光谱监测为实时质量控制提供了重要依据，通

过光谱的特征峰分析，可以实时识别熔池中各组分

的含量与分布变化［12］。在 LDED 过程中，稀释率是

影响成形件微观组织、力学性能和使用寿命的关键

指标，直接反映基板熔融比例与沉积层成分均匀

性，对成形件的微观组织、力学性能及使用寿命起

决定性作用［6，13］。例如，激光诱导击穿光谱（LIBS）

技术已被用于监测分级 Fe-Ni 合金在定向能量沉积

过程中的元素组成，多路信号监测技术通过多组同

步检测路径实现信号捕获的冗余设计，从而改善了

传统探测系统在复杂环境中的抗干扰能力［14］。但

是 ，传 统 CCD 型 光 谱 仪 采 样 率 较 低 ，难 以 满 足

LDED 高速制造的需求；此外，LDED 激光诱发的等

离子体与其激光功率密度息息相关，当功率密度较

低时，所诱导的等离子体光谱辐射相对较微弱，

CCD 光谱仪难以实现精确灵敏捕获，因此，亟需一

种兼具高时间分辨率与高灵敏度的新型光谱采集

仪器，以解决 LDED 快速制造与微弱光谱的难题。

本文基于自研的双路光电倍增管光谱采集系统，实

现了对所选关键合金元素波长光谱的同步、高速及

高灵敏度采集，并提出了谱线比值的光谱特征计算

方法，以精确表征熔覆层动态过程合金元素的微弱

变化；其次，利用滑动窗口法构建了谱比二维纹理

图，提出了融合可变形卷积与 SKAttention 机制的改

进深度学习网络 SK-D ResNet 稀释率分类模型，实

现了对钴基高温合金 LDED 熔覆层稀释率的精确原

位评估。

1 试验方法

试验基于光电倍增管功能特性以及功能需求。

用于激光能量沉积的基板为 304 不锈钢，规格尺寸

300 mm×300 mm×20 mm，其具体化学成分如表 1 所

示。对其上下表面进行打磨处理，去除表面缺陷和

氧化层。此外，为了避免基板表面的油污、灰尘和

残留的金属粉末对熔覆实验的影响，还需用无水乙

醇对基板上表面进行擦拭清洗，确保其表面干净光

洁。粉末为 Stellite 6 钴基高温合金，其化学成分如

表 2 所示，激光沉积实验的工艺参数如表 3 所示，沉

积熔道顺序如图 1 所示。

光电倍增管（PMT）具有采样频率高、造价低、

灵敏度高等优点，可以将光信号转换成电信号，但
表1　304不锈钢基板化学成分（质量分数，%）

Table 1　Chemical composition of 304 stainless steel substrate（wt. %）

C

0.044

Si

0.333

Cr

18.07

Ni

8.08

S

0.005

N

0.035

Mn

0.791

P

0.024

Fe

余量
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是传统 PMT 无法像光谱仪一样提供光谱分辨率，只

能检测光强度的变化，无法直接区分不同波长的光

信号，这使得其无法精准采集到激光能量沉积过程

中关键元素的谱线强度。因此，本研究创新性设计

了双路光电倍增管采集单元，如图 2 所示，通过窄带

滤光片的波长筛选作用，实现 LDED 过程关键元素

特征谱线光强的精准采集。

采集单元选用滨松 H10722 系列 PMT，其能够

采集 230~870 nm 波段的光强信号。结合基板与熔

覆粉末的关键元素谱线波段 FeI（449.488 nm），Co

（454.403 nm）和背景（445 nm），选用波段为450±5 nm

（FeI）、455 nm±5（Co）和 445±5 nm（背景）的窄带滤

光片，以采集关键元素谱线强度，克服普通光电倍

增管无法提供光谱分辨率的问题。LDED 过程中等

离子体光信号以熔池为中心向外辐射，试验采用准

直镜收光、准直，再通过数字采集卡对数据实时采

集、存储与信号转换，实现 PMT 输出电信号的高精

度数字化，为后续信号处理与特征提取提供保障。

由于所需采集的关键元素谱线不止一条，采用

多个光电倍增管并联的形式，通过多通道光纤将激

光能量沉积过程中的光信号均匀地输入到多个光

电倍增管中，从而实现多个关键元素波段谱线的采

集。本文制定的激光能量沉积过程“多通道光纤-窄

带滤光片-光电倍增管”光信号采集系统如图3所示。

综上，该采集系统主要由激光能量沉积成形系

统、信号采集系统和信号储存系统三部分组成。激

光能量沉积成形系统包括机器人及其控制系统、送

粉系统、激光沉积系统、气氛保护系统、成形工作台

等。双路光电倍增管信号采集系统包括单通道光

纤、准直镜、光纤分光器、窄带滤光片、光纤滤光片

连接件、光电倍增管、光电倍增管电源；单通道光纤

输入端与准直镜相连从而改善光束的方向性和增

强信号的收集效率，输出端与光纤分光器相连；准

直镜通过准直镜固定夹具固定在熔覆头上，以保证

采集视角与熔池保持相对静止。信号储存系统包

括数字采集卡和采集电脑；数字采集卡输入端与光

电倍增管相连，以获得采集数据；数字采集卡输出

端与采集电脑相连接。用于本试验的光电倍增管

光信号监测实验台如图 4 所示。

2 试验结果与分析

2.1 谱线比时间尺度纹理图构建

为实现 LDED 过程稀释率的精准表征，本文提

图2　光电倍增管采集单元

Fig. 2　Photomultiplier tube acquisition unit

图3　双路光电倍增管光信号采集系统示意

Fig. 3　Schematic diagram of the dual-channel photomultiplier tube 

optical signal acquisition system

表2　Stellite 6粉末化学成分（质量分数，%）

Table 2　Chemical compositionof stellite 6 powder （wt. %）

C

1.15

Si

1.1

Cr

29

Ni

3

W

4

Mo

1

Mn

0.5

Co

余

Fe

3

表3　单层单道全面实验设计

Table 3　Single-layer single-channel comprehensive experimental design

工艺参数

水平 1

水平 2

水平 3

激光功率/W

2 200

2 600

3 000

扫描速度/（mm·s-1）

8

12

16

送粉速度/（g·min-1）

15.3

20.4

25.5

图1　打印熔道顺序

Fig. 1　Print the sequence of melt channels
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出基于谱线能量比的时间尺度纹理图像构建方法，

通过将一维光谱时序信号转化为二维纹理图像，提

取信号深层次特征，并借助深度学习网络实现稀释

率的监测。PMT 采集的数据格式为一维谱线比序

列信号，对于这种长度为 L 的一维关键元素谱线比

序列信号 x（t），当滑动窗口长度 W 和时间尺度因子 t

确定后，将生成数量为 ceil((L -W )/τ + 1)´W 的纹理

特征图。其中，ceil 表示向上舍入函数，因为在信号

的末尾会采用零填充技术来保证图像矩阵的完整

性。时间尺度纹理图构建如图 5 所示。

时间尺度纹理图能够有效地表征信号的结构分

布及其时间相关性。为了确保模型能够有效地从

原始信号中提取有意义的特征，将时间尺度纹理图

的窗口长度设定为 100，时间尺度因子设置为 50，生

成尺寸为 100×100 的像素矩阵，捕捉谱线比中的时

域特征。并按稀释率大小将实验数据分为三组，分

别为：0~0.25，0.25~0.35，0.35~0.5。不同稀释率大小

的时间尺度纹理图如图 6 所示。可以发现，纹理图

的垂直方向上有多条黑色或白色的纹理带，这说明

所提取的关键元素谱线比在垂直方向上有重复的、

周期性的纹理特征，导致该方向上的像素值变化呈

现规律性，可能与激光脉冲频率、激光能量密度等

工艺参数有关。此外，随着稀释率的增加，纹理图

的整体亮度更高，表面其纹理图能量在不断增加，

且纹理带与周围像素的对比度在逐步降低

2.2 基于SK-D ResNet的稀释率监测

2.2.1 SK-D ResNet监测模型设计

传统的卷积神经网络（CNN）虽然在图像分类中

取得了成功，但在面对复杂的图像变换、尺度变化

时，往往难以有效捕捉全局信息和多尺度特征。而时

间尺度纹理图包含了关键元素谱线比的多尺度特

征，对网络的多尺度特征捕捉能力提出了更高的要

求。针对上述问题，本文提出了一种改进的 ResNet

卷 积 网 络，SK-D ResNet（SKAttention-Deformable 

ResNet）。该网络保留 ResNet 网络的经典架构，并将

其 Residual Block 中的普通卷积模块改为可变形卷

积（Deformable Convolution）来扩展卷积操作的局

部感知能力。可变形卷积通过学习卷积核的空间

位置偏移，使得卷积操作可以灵活地适应输入图像

的几何变形，进而更好地处理具有变形、扭曲或尺

度变化的图像数据。同时，引入了 SK Attention 机

制，通过自适应选择特征通道和空间位置，进一步

提升了网络对稀释率监测中关键特征的感知能力。

该网络的整体框架如图 7 所示。

为了评估 SK-D ResNet 监测模型在不同稀释

率条件下对时间尺度纹理图的识别有效性与准确

性，本研究设计了一系列实验。具体而言，将所有

实验数据根据稀释率的大小分为三类（低、中、高），

如表 4 所示。随后，将这些类别作为标签，对不同稀

释率条件下的光谱信号进行分类任务。数据集按

照 6∶2∶2 的比例分割为训练集、验证集和测试集。

图4　光电倍增管光信号监测实验台

Fig. 4　Photo-multiplier tube optical signal monitoring experimental 

platform

图5　时间尺度纹理图构建

Fig. 5　Construction of time-scale texture map

（a）0~0.25　　　　（b）0.25~0.35　　　（c）0.35~0.5

图6　不同稀释率的时间尺度纹理

Fig. 6　Time-scale texture maps of different dilution rates
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2.2.2 网络消融实验

实验在 Windows 操作系统上进行，使用英特尔

酷睿 i5 13600KF 中央处理器，3.50 GHz 和 32 GB 内

存。此外，还使用了 16 GB 内存的 NVIDIA GeForce 

RTX 4080 SUPER 显卡。SK-D ResNet 网络框架基

于 Python 3.7 和 Pytorch 平台搭建。

采用 AdamW 作为优化器，权重衰减（weight de‐

cay）设 为 0.05，初 始 学 习 率 为 0.000 1，批 量 大 小

（batch size）设为 8，训练轮次（epoch）为 100。为了

提高分类结果的可靠性，每次实验进行 5 次，利用平

均结果确定最终指标。为了保证结果对比的公平

性，所有对比网络都在相同的配置环境、相同参数

设置下运行。

本文通过一系列消融实验验证不同网络模块

对网络性能的影响，分别对比 ResNet 网络、SK-

ResNet 网络、D-ResNet 网络以及 SK-D ResNet 的网

络性能，结果对比如表 5 所示。

从结果可以看出，SK-D ResNet 各项指标在消

融实验中都是最好的，训练集、验证集、测试集准确

率分别达100%、98.38%和98.03%，相较于SK-ResNet

验证集与测试集准确率分别提高了1.97%和2.16%。

这体现了 SK 注意力机制及可变卷积对 ResNet 网络

及时间尺度纹理图的良好适配性。

D-ResNet 相较于原始 ResNet，训练集准确率略

有下降，但验证集和测试集准确率均有上升，说明

可变卷积能够有效避免网络过拟合现象，将网络的

学习能力集中在模型的泛化能力上，从而在未知测

试数据上实现更高的分类准确率；相较于传统的卷

积操作，可变形卷积通过引入可学习的偏移量，使

卷积核能够动态调整采样位置，更灵活地适应图像

中特征的空间变化，这对于时间尺度纹理图的特征

提取有很大的帮助。

SK-ResNet 的训练集、验证集、测试集准确率分

别达到 100%、96.41% 和 95.87%，与 ResNet 相比各

项指标均有明显提升，表明引入的 SKAttention 模块

图7　SK-D ResNet框架

Fig. 7　SK-D ResNet framework

表4　光谱数据分类标签

Table 4　Spectral data classification labels

稀释率

0~0.25

0.25~0.35

0.35~0.5

数据量

3 578

3 439

2 100

标签

0

1

2

表5　SK-D ResNet消融实验

Table 5　Abandonment experiment of SK-D ResNet

网络

ResNet

D-ResNet

SK-ResNet

SK-D ResNet

训练集准确率/%

98.86

96.65

100

100

验证集准确率/%

92.83

94.26

96.41

98.38

测试集准确率/%

91.75

93.54

95.87

98.03
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能够有效增强网络的特征提取能力和泛化能力；同

时，其多尺度特征融合机制可准确捕捉稀释率变化

带来的细微纹理差异，为模型在不同数据集上的高

准确率表现奠定基础。通过多尺度卷积核（1×1、3×

3、5×5、7×7）的组合，网络能够捕捉到输入特征图中

更丰富的多尺度信息，并利用注意力机制动态调整

不同卷积尺度的权重，使网络可根据输入图像特性

选择最合适的尺度特征，从而提升模型在复杂特征

识别任务中的表现。

为进一步体现不同模块对分类结果的影响，对

消融实验中各个网络绘制混淆矩阵如图 8 所示。混

淆矩阵的行和列分别对应真实标签和网络预测标

签，对角线上的数值反映模型对各类别的分类准确

性，数值越高表明模型对该类别的识别能力较强，

同时混淆矩阵还能揭示类别不平衡对模型性能的

影响。从结果可见，ResNet 容易将标签 0 和标签 1

混淆，二者分别对应稀释率 0~0.25 和稀释率 0.25~

0.35，因该两个区间稀释率相近，所提取的谱线比时

间尺度纹理图特征相似度较高，而原始 ResNet 缺乏

多尺度分析与微弱特征的提取能力，因此易产生识

别误差。D-ResNet、SK-ResNet以及SK-D ResNet 的

混淆矩阵对角线元素更为集中，错误标签更少，其

中SK-D ResNet的效果最好，这体现了SK-D ResNet

性能的优越性。

图 9 为消融实验中各个网络的验证集准确率。

可以看出，ResNet 的训练速度较慢，需训练 29 轮次

才能使验证集准确率达 90%，说明常规 ResNet 虽在

特征提取上表现稳定，但优化效率较低，对复杂数

据集的收敛速度较慢，这是由于传统卷积的固定采

样模式限制了网络对图像复杂特征的捕捉能力，导

致网络需要更多的训练轮次才能完成对数据特征

的充分学习。相比之下，D ResNet、SK ResNet 的训

练速度明显加快，达到 90% 准确率所需训练轮次分

别为 15 轮和 14 轮，这说明可变形卷积和 SK Atten‐

（a）ResNet

（c）SK ResNet

（b）D ResNet

（d）SK-D ResNet

图8　消融实验混淆矩阵

Fig. 8　Confusion matrix of the ablation experiment
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tion 模块分别从动态特征提取和多尺度特征融合的

角度提升了网络的学习效率。可变形卷积通过调

整卷积核的采样位置，使得网络更灵活地适应输入

特征的空间变化，减少了冗余计算；而 SK Attention

模块通过引入自适应注意力机制，有效选择并融合

不同尺度的特征，使网络能够更快地识别关键特

征，从而加速了训练过程。与上述网络相比，SK-D 

ResNet 的训练速度提升十分明显，仅需 8 轮就将准

确率提升至 90%，且其在任何一个训练阶段的准确

率均高于其他三个网络，这说明 SK Attention 模块

与可变形卷积的融合实现了高度协同的特征提取

机制，这种协同作用显著提高了网络的优化效率和

性能表现。

2.2.3 网络对比实验

为进一步验证 SK-D ResNet 对谱线比时间尺

度纹理图分类效果的优越性，选取目前常见的图像

识别网络开展对比实验，包括卷积网络 DensNet、

AlexNet、EfficientNet、MobileNet 及基于 Transformer

的 Vit，结果如表 6 所示。

由表 6 结果可知，基于 Transformer 的 Vit 对时间

尺度纹理图的分类效果最差，训练集、验证集、测试

集准确率仅为 84.86%、82.79% 和 79.92%。这是因

为 ViT 模型的局部特征处理能力较弱，对复杂模式

和稀疏特征的提取效果远不及卷积神经网络的空

间感知能力，导致其难以捕捉时间尺度纹理图的关

键特征时。此外，ViT 常规输入尺寸为 224×224，而

时间尺度纹理图的尺寸为 100×100，当输入尺寸减

小，划分得到的patch数量大幅减少（从196降至36），

这不仅降低了模型对输入图像的分辨能力，也限制

了其在全局范围内捕捉关键特征的能力。此外，较

少的 patch 数量可能导致 ViT 的自注意力机制在捕

捉图像细节方面表现不足，从而影响模型对时间尺

度纹理图的分类性能。

与Vit相比，常见的卷积网络分类效果有明显提

升，除了 MobileNet 外，EfficientNet、AlexNet 和 Den‐

sNet 准确率均达到 90% 以上，体现了传统卷积网络

在处理小规模数据和局部特征提取方面的优势。卷

积网络固有的局部感知能力和权重共享机制，使其

在提取图像局部特征时更高效。同时，CNN 在处理

输入尺寸较小的数据时表现出更强的适应性。相较

之下，ViT 对全局信息的依赖性较高，在输入尺寸较

小且数据量有限的情况下，其性能往往受到限制。因

此，在不改变纹理图大小以及网络结构的前提下，

卷积网络具有更好的分类效果。

与以上网络相比，SK-D ResNet 网络提升明显。

相比效果最好的AlexNet，验证集准确率提高4.15%，

测试集准确率提高 4.77%。这表明相比于传统卷积

网络，多尺度特征选择与空间灵活性相结合的设计

在复杂模式识别任务中具有极其明显的优势，对时

间尺度纹理图的多尺度特征提取有很大的帮助。

为直观体现各网络的分类误差分布，绘制对比

实验的混淆矩阵如图 10 所示。由图 10 可见，Vit 在

相邻稀释率类别间极易发生误判，其中标签 1 与标

签 2 的混淆现象最为明显；传统卷积网络的混淆矩

阵对角线元素相对集中，分类识别效果较好，但与

SK-D ResNet 相比仍有明显差距。

图 11 为对比实验中各网络的验证集准确率变

化曲线。由图 11 可看出，Vit 和 MobileNet 的训练速

度慢、训练效果差，经过 50 轮训练后验证集准确率

仍未达到 90%，表明二者在时间尺度纹理图分类任

图9　消融实验验证集准确率

Fig. 9　Accuracy of the validation set for the ablation experiment

表6　不同网络对纹理图的分类效果

Table 6　Classification effects of different networks on texture images

网络

Vit

MobileNet

EfficientNet

AlexNet

DensNet

SK-D ResNet

训练集准确率/%

84.86

96.47

98.86

97.58

99.82

100

验证集准确率/%

82.79

85.84

92.47

94.23

93.72

98.38

测试集准确率/%

79.92

84.94

91.75

93.26

92.83

98.03
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务中的适应性有限。相比之下，EfficientNet、AlexNet

和 DensNet 的验证集准确率均能达到 90% 以上，达

到该准确率所需的训练轮次分别为 28 轮、27 轮和

19 轮，这表明这类卷积网络在处理时间尺度纹理图

特征时更具优势。特别是 DenseNet，得益于其特有

的密集连接结构，通过对低层特征的有效复用，大

幅加快了网络的收敛速度。而 SK-D ResNet 的训

练速度提升尤为显著，仅需 8 轮训练即可将准确率

提升至 90%，且在任何一个训练阶段的准确率均高

于其他 5 个对比网络，说明 SK-D ResNet 是适配本

文谱线比时间尺度纹理图分类任务的最优深度学

习网络。

3 结论

本研究基于双通道光电倍增管的激光能量沉

积稀释率监测系统，提取关键元素谱线比特征并构

建时间尺度纹理图，提出 SK-D ResNet 深度学习网

络实现稀释率的精准分类识别，总结如下：

（1）搭建的双通道光电倍增管硬件采集系统实

现了激光能量沉积过程中关键元素谱线强度的精

准采集。通过采用窄带滤光片与光电倍增管配合

使用，有效解决了光电倍增管无法提供光谱分辨率

的问题。

（2）提出谱线比时间尺度纹理图构建方法，采

用多尺度滑动窗口技术，将一维谱线比序列转换为 

二维纹理图。该纹理图呈现出与激光工艺参数相

关的周期性特征，且随稀释率变化表现出显著的亮

度与对比度差异。

　　　　　　（a）Vit　　　　　　　　　　　（b）MobileNet　　　　　　　　　　（c）EfficientNet

　　　　　（d）AlexNet　　　　　　　　　　（e）DensNet　　　　　　　　　　（f）SK-D ResNet

图10　对比实验混淆矩阵

Fig. 10　Confusion matrix of the comparative experiment

图11　对比实验验证集准确率

Fig. 11　Accuracy of the comparison experiment validation set
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（3）搭建基于 ResNet 的 SK-D ResNet 深度学习

网络用于稀释率的分类监测，通过融合 SKAttention

模块与可变形卷积，有效提升了模型在复杂数据上

的 特 征 提 取 和 分 类 能 力 ，测 试 集 准 确 率 高 达

98.03%，比常规卷积网络提升 4.77% 以上，体现了基

于关键元素谱线比的时间尺度纹理图以及 SK-D 

ResNet 网络的优越性。
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